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【摘要】目的：在Medical Imaging Segmentation Toolkit集成的U-Net骨干基础上提出一种基于模态可靠性与可形变跨尺

度共注意力的三维（3D）多模态脑肿瘤分割网络。方法：设计3项轻量级改进：在输入端引入模态可靠性感知融合模块，自

适应抑制低质量模态噪声；在解码阶段构建可形变跨尺度共注意力模块，增强肿瘤边界及形变区域的表达；在深监督分支

中加入不确定性引导深监督模块，提升对小病灶和模糊区域的优化能力。结果：在BraTS2021数据集上进行验证，与多种

3D分割基线模型进行比较。结果发现本文模型在完整肿瘤、肿瘤核心和增强肿瘤区域均取得性能领先的效果：完整肿瘤

区的Dice相似性系数（DSC）为0.921，肿瘤核心区的DSC为0.895，增强肿瘤区的DSC为0.891，平均95% Hausdorff距离

为4.122 mm，优于其他模型。结论：本研究提出的3D多模态脑肿瘤分割网络在保持网络结构轻量化的前提下，有效提升

多模态信息融合质量、跨尺度特征对齐能力及深监督优化效率，为脑肿瘤MRI自动分割提供一种具有鲁棒性和精细度的

方案。
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Multi-modal brain tumor MRI segmentation based on modality reliability and deformable

cross-scale co-attention
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Abstract: Objective To propose a three-dimensional (3D) multi-modal brain tumor segmentation network built upon the

U-Net backbone implemented in the Medical Imaging Segmentation Toolkit, which integrates modality reliability and

deformable cross-scale co-attention. Methods Three lightweight improvements were designed for the network. Specifically, a

modality reliability-aware fusion module was embedded at the input stage to adaptively suppress low-quality modality noise.

A deformable cross-scale co-attention module was introduced within the decoder to enhance the representation of tumor

boundaries and structurally deformed regions. An uncertainty-guided deep supervision module was used in the deep

supervision branch to improve the optimization performance for small lesions and ambiguous regions. Results The proposed

method was validated on the BraTS2021 dataset and compared with several 3D segmentation baseline models. Results

showed that the proposed model achieved optimal performance across whole tumor, tumor core, and enhancing tumor

subregions, with Dice similarity coefficients of 0.921, 0.895, and 0.891, respectively, and a mean 95% Hausdorff distance

reaching 4.122 mm, which outperformed the other models. Conclusion The proposed 3D multi-modal brain tumor

segmentation network effectively enhances multi-modal feature fusion, cross-scale feature alignment, and deep supervision

optimization, while maintaining a lightweight architecture. This study provides a robust and fine-grained solution for

automated brain tumor segmentation from MRI images.

Keywords: brain tumor; image segmentation; modality reliability-aware fusion; deformable cross-scale co-attention;

uncertainty-guided deep supervision
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前言

脑肿瘤是中枢神经系统中高度异质性的恶性疾

病，其临床治疗和预后评估高度依赖影像学检查，特

别是磁共振成像（Magnetic Resonance Imaging, MRI）

对 肿 瘤 核 心 区（Tumor Core, TC）、肿 瘤 水 肿 区

（Peritumoral Edema, ED）及增强肿瘤区（Enhancing

Tumor，ET）的准确识别具有不可替代的作用［1-2］。然

而，由于人工分割费时费力且依赖专家经验，开发自

动化、高精度的脑肿瘤分割方法已成为医学图像分

析领域的重要研究方向。医学图像分割任务本身具

有结构复杂、病灶形态可变、边界模糊及类别不均衡

等难点，特别是在三维（Three-Dimensional, 3D）体数

据中，网络需要同时建模 3D空间结构关系并保持计

算的稳定性［3-5］。近年来深度学习方法的快速发展显

著提高脑肿瘤自动分割的精度，但仍存在挑战，包括

多模态 MRI 之间信噪比差异大、空间刚性或非刚性

偏移、模态缺失、成像伪影及肿瘤边界局部对比度不

足等，这些因素均可能显著影响模型的稳健性与泛

化能力［6-8］。

为应对上述问题，研究者提出大量基于深度学

习 的 3D 卷 积 神 经 网 络（3D Convolutional Neural

Network, 3D CNN）方法［9-12］。3D U-Net［10］通过编码

解码结构与跳跃连接，将局部卷积特征与高分辨率

细节进行融合，在医学图像分割中得到广泛应用。V-Net［11］

引入残差结构与Dice损失，在 3D医学图像的端到端

训练中取得良好表现；nnU-Net［13］则通过自适应确定

网络结构、数据预处理、patch尺寸等策略，成为医学

图像分割领域的自动化典型标准。尽管这些模型在

多项医学分割任务中表现出色，但它们主要依赖局

部卷积操作，缺乏对模态之间关系的显式建模能力，

也难以充分利用跨尺度的结构一致性。

为进一步提升多模态 MRI 的利用效率，许多研

究提出多模态融合机制，包括多分支特征提取、模态

注意力、模态自适应加权、模态可靠性估计以及跨模

态一致性学习等策略。例如，Sun等［14］通过多条路径

分别提取不同特征流，将这些特征在空间层面进行

融合，以利用多模态互补信息；Zhuang等［15］提出跨模

态特征交互模块，利用跨模态分支注意力机制，动态

地校准不同模态分支的重要性，使得网络在多模态

特征的融合过程中能更精准地提取和整合有用的信

息；Dolz等［16］在不同模态的路径之间实现密集连接，

能在各个抽象层次内和层次之间学习模态的复杂组

合关系。这些方法在模态选择性方面有所提升，但

仍难以处理由于成像条件差异导致的空间几何偏

移，也鲜少同时建模跨尺度语义一致性。

随着Transformer架构在计算机视觉领域的快速

发展，其在多模态脑肿瘤分割中的应用亦大量涌

现［17-19］。例如，TransBTS［20］将 3D CNN与Transformer

结合，在编码器中利用多头自注意力建模长程特征

依赖，显著提升全局建模能力；Swin-UNETR［21］利用

Swin Transformer［19］的窗口自注意力与层次化结构，

在 BraTS［22-23］等 大 型 数 据 集 上 取 得 优 异 性 能 ；

UNETR++［24］通过轻量级 Transformer 编码器与增强

的跨层连接机制，实现更高效的跨尺度信息流动。

此外，nnFormer［25］通过局部窗口注意力与跨窗口全

局注意力相结合，在 3D肿瘤分割中展现出更强的结

构建模能力。尽管这些方法有效增强全局依赖建

模，但普遍存在参数量大、训练成本高及对数据规模

敏感等问题。

除注意力机制之外，结构对齐与跨尺度几何一

致性建模也成为近年来的研究热点。例如，基于可

形变卷积或空间变换网络的几何对齐方法能在一定

程度上解决不同尺度、不同模态之间的空间不一致

问题［26］；多尺度可形变注意力模型则进一步增强局

部结构和全局语义的协同推理能力［27-28］。同时，卷积

网络结构如MedNeXt［29］通过采用近似Transformer的

分层扩张卷积模块，在性能、速度与参数量之间实现

更优平衡。

综上，当前多模态脑肿瘤分割面临的主要问题

包括：（1）模态质量不一致导致的融合不稳定；（2）跨

尺度特征之间存在几何偏移，却缺乏有效的对齐策

略；（3）深监督分支在复杂结构学习中存在梯度不稳

定与噪声敏感问题。针对上述挑战，本研究在经典

U-Net 的基础上提出一种轻量化、可插拔、训练友好

的多模态分割新框架，包含以下核心创新：（1）模态

可靠性感知融合（Modality Reliability-Aware Fusion,

MRAF），针对多模态输入质量不一致问题，自适应估

计每个模态的像素级可靠性权重，从而提升融合有

效 性 ；（2）跨 尺 度 可 形 变 共 注 意 力（Deformable

Cross-Scale Co-Attention, DCSCA），在解码阶段对跳

跃连接进行空间可形变对齐与跨尺度语义建模，提

高结构一致性与边界区域的精细分割能力；（3）不确

定 性 引 导 深 监 督 （Uncertainty-Guided Deep

Supervision, UGDS），通过空间不确定性图对深监督

输出进行动态调整，提高网络在训练初期与收敛阶

段的稳定性。实验结果显示，该方法在BraTS2021［30］

数据集上优于包括 3D U-Net、nnU-Net、TransBTS、

Swin-UNETR、UNETR++、MedNeXt的多种经典与最

新模型，展现出良好的性能与泛化能力。
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1 方法

1.1 网络总体结构

本研究在 Medical Imaging Segmentation Toolkit

（MIST）［31-32］集成的U-Net模型基础上，设计一种面向

多模态脑肿瘤MRI的轻量化改进网络。整体结构如

图 1 所示，网络以 4 通道多模态 MRI 体数据（T1、

T1Gd、T2、FLAIR）作为输入，经过 MRAF 模块对各模

态进行像素级置信建模与加权，再送入 3D编码解码

主干网络。

图1 整体网络结构图

Figure 1 Overall architecture of the proposed network

编码器部分由多级 3D 卷积块与步长下采样组

成，用于逐步提取从浅层纹理到高层语义的多尺度

体积特征；解码器通过上采样操作逐级恢复空间分

辨率，并与对应尺度的编码器特征通过跳跃连接进

行融合，以保留关键的结构细节。在此基础上，本研

究在 3个关键位置引入轻量化“插拔式”模块：在进入

主干网络前使用MRAF对多模态进行可靠性加权融

合，抑制低质量模态的干扰；在每一级解码前，对当

前解码特征与对应编码器特征引入DCSCA模块，实

现几何对齐与语义协同；在原有多尺度深监督输出

头之后引入UGDS模块，对深监督预测进行空间自适

应重加权。需要强调的是，本研究并未改动主干的

卷积结构和原有损失函数形式，而是通过这 3种轻量

模块对多模态可靠性建模、跨尺度对齐和深监督稳

定性进行增强，从而在保持网络复杂度可控的前提

下提升分割性能与鲁棒性。

1.2 MRAF模块

多模态脑肿瘤MRI在不同序列和不同病例之间

的信噪比、对比度和伪影分布存在明显差异，简单地

将各模态在通道维度等权拼接，容易将低质量模态

噪声一并引入网络，影响肿瘤边界和亚区分割的精

度。为此，本研究在网络最前端提出MRAF模块，对

各模态建立像素级置信权重，并通过残差门控的方

式实现稳健融合，如图2所示。

设输入体数据为 X ∈ RB × C × D × H × W，其中，B 为

batch 大小，C 为通道数，D、H、W 分别为空间维度。

MRAF 首先使用一个 1×1×1 卷积生成每个模态的响

应图：

L = fconv (X ), L ∈ RB × C × D × H × W （1）

随后对 L采用 Softmax归一化，得到像素级模态

权重W：

W = Softmax ( )Lτ channel
（2）

其中，τ为温度系数，用于控制权重分布的锐利程度。

图2 MRAF模块

Figure 2 MRAF module
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为避免某模态权重被压缩到 0，进一步设置下限 ε并

重新归一化：

W
~
=

max (W, ε )
∑c = 1

C max (Wc, ε ) （3）

在得到权重后，MRAF采用残差门控的形式进行

融合：

G = γ W~ + (1 - γ ), Y = X ⊗ G （4）

其中，γ为门控强度，当 γ=0时退化为恒等映射，当 γ>0

时逐渐强化模态加权效果。为抑制孤立噪声响应，

MRAF 通过一个深度可分离 3×3×3 卷积对 Y 进行轻

量平滑。最终，经MRAF得到的Y替代原始X作为主

干的输入，在不引入额外监督的前提下显式建模模

态质量差异。

1.3 DCSCA模块

传统U-Net结构中，解码器往往通过简单的拼接

或相加操作与对应尺度的编码器特征进行融合，未

显式考虑二者在空间对齐和语义层次上的差异。对

于具有复杂形变和模态差异的脑肿瘤 MRI，这种朴

素的跳跃连接容易导致结构信息对齐不足，影响小

病灶和边界区域的分割精度。为此，本研究在每一

层解码前引入DCSCA模块，对当前解码特征与编码

器特征进行几何对齐和语义协同建模，细节实现如

图3所示。

图3 DCSCA模块

Figure 3 DCSCA module

设第 l 层解码器特征为 F dec
l ，对应的编码器特征

为 F skip
l 。首先，将 F dec

l 插值到与 F skip
l 相同的空间分辨

率，得到~
F

dec

l ：

F
~ dec
l = Interp ( )F dec

l , size (F skip
l ) （5）

然后，将两者在通道维度拼接：

F cat
l = Concat ( )F

~ dec
l ,F skip

l （6）

通过一个 3×3×3卷积预测位移场，在归一化坐标

系下加到基础网格Go上，并利用GridSample()对编码

器特征进行可形变采样，得到几何对齐后的特征：

F
^ skip

l = GridSample ( )F skip
l , G0 + αΔ l （7）

其中，α为控制形变幅度的缩放系数。在几何对齐之后，

DCSCA进一步在高分辨率特征上构建跨尺度共注意力。

通过1×1×1卷积分别得到查询Ql、键Kl与值Vl：

Ql = fQ ( )F
~ dec

l , Kl = fK ( )F
^ skip

l , Vl = fV ( )F
^ skip

l （8）

采用通道点乘的方式得到空间注意力图：

Al = σ ( )∑c
Ql, c ⋅ Kl, c

C'
（9）

其中，C'为嵌入通道数，σ()为 Sigmoid 函数。最终的

融合特征为：

F fuse
l = Vl ⊗ Al + F

~ dec

l （10）

通过一个 1×1×1 卷积映射回与 F skip
l 相同的通道

数，作为更新后的 skip 特征输入到后续的上采样模

块中。

1.4 UGDS模块

主干在多个尺度上引入深度监督输出，以缓解

梯度消失并加速收敛。在训练初期或者标注边界模
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糊区域，深监督分支的预测往往存在较大不确定性，

若直接与主分支等权计算损失，可能会引入噪声梯

度，反而影响整体性能。为此，本研究提出 UGDS模

块，在不改变原有损失函数形式的前提下，对多尺度

深监督预测进行空间自适应重加权，如图4所示。

设第 k 个深监督层的特征图为 F ds
k ，原始深监督

logits为Zk。UGDS首先从F ds
k 预测 1个单通道不确定

性图Uk∈［0, 1］：

Uk = σ ( )funcertainty ( F ds
k ) （11）

其中，funcertainty为两层 1×1×1 卷积和 ReLU 组合。随后

构造空间门控图：

Gk = 1 + α (Uk - 0.5) （12）

其中，α为不确定性门控强度超参数，本研究取 0.6。

最终，对 logits进行重加权得到修正后的深监督输出：

Z
~

k = Zk ⊗ Gk （13）

在损失计算阶段，仍沿用原有框架中的深监督

损失形式，仅将 Z
~

k 作为该尺度的预测输入至损失函

数。UGDS不引入额外监督信号，也不改变目标函数

定义，仅通过学习到的不确定性图抑制噪声较大的

位置，从而使深监督更好地服务于主分支学习。

1.5 损失函数

1.5.1 Dice交叉熵损失 本研究的主分支损失函数沿

用常用的 Dice交叉熵组合形式，对前景-背景及各肿

瘤 亚 区 进 行 联 合 优 化 。 设 预 测 概 率 图 为

P ∈ RB × K × D × H × W，对应的 one-hot 形式真实标注为

Y ∈ { 0, 1 }B × K × D × H × W，其中，K 为类别数。多类软

Dice损失可写为：

LDice = 1 -
2∑b, k∑i

Pb, k, iYb, k, i + μ

∑b, k∑i
P 2

b, k,i +∑b, k∑i
Y 2

b, k, i + μ
（14）

其中，i 遍历空间位置，μ为避免分母为 0 的平滑项。

多类交叉熵损失定义为：

LCE = -
1

BDHW∑b
∑

i
∑

k

Yb, k, ilogPb, k, i （15）

综合考虑区域重叠度与分类概率分布，本研究

采用二者加权和作为总损失：

Lmain = λDice LDice + λCE LCE （16）

其中，λDice与λCE为权重系数，实验中采用λDice=λCE=0.5λ，

与原始MIST中集成U-Net框架保持一致。

1.5.2 深度监督策略 为缓解 3D 分割任务中梯度衰

减问题并加速收敛，本研究在多个解码层引入深监

督输出，采用和主分支相同的Dice交叉熵组合损失。

设共有 Lds 个深监督分支，第 k个分支的修正后 logits

为 Z
~

k，对应的概率图为 P
~

k。在计算损失前，将各尺度

预测上采样到与原始标签相同的空间尺寸，再计算

其Dice-CE损失：

L( k )
ds = λDice L( k )

Dice + λCE L( k )
CE （17）

深监督的总损失为各尺度损失的加权和：

LDS =∑
k = 1

Lds

βk L( k )
ds （18）

其中，βk 为不同尺度的权重系数，通常对高分辨率分

支赋予更大权重，对低分辨率分支赋予较小权重。

最终的总体训练损失为：

L = Lmain + LDS （19）

需要指出的是，本研究并未改变原有Dice-CE和

深度监督的损失形式，而是在损失计算前通过UGDS

对深监督 logits进行不确定性加权，从而在不增加额

外目标项的前提下，提高深监督提供的梯度信息

质量。

2 实验

2.1 数据集

本研究使用 BraTS2021 数据集，包括 1251 例多

模态 3D脑肿瘤MRI数据，每例病例均包含T1、T1Gd、

T2、FLAIR 这 4 种标准 MRI 模态，并配有完整的肿瘤

区域标注，包括完整肿瘤区（Whole Tumor, WT）、TC

和 ET 这 3 个组织结构，任务目标是从四模态输入中

自动分割上述肿瘤区域。为保证模型评估的稳定性

与泛化能力，数据集首先随机划分出 10% 作为最终

测试集，其余 90%用于五折交叉验证训练，其中每折

分别构建训练集与验证集并取五折平均性能作为最

终结果。所有影像在训练前均经过标准化处理，包

括 NIfTI 转 NumPy、重采样至统一体素分辨率、

z-score 强度归一化、前景区域自动裁剪以及生成

128×128×128的 3D patch；同时，采用 oversampling确

保采样更关注肿瘤区域。训练阶段进一步引入多种

随机数据增强，如翻转、模糊、噪声、亮度与对比度扰

动、随机缩放等，以提升模型的鲁棒性。

2.2 评价指标

本 研 究 采 用 Dice 相 似 系 数（Dice Similarity

Coefficient, DSC）与 95% Hausdorff 距 离（95%

图4 UGDS模块

Figure 4 UGDS module

Gk
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Hausdorff Distance, HD95）作为主要评价指标，以全

面衡量模型在脑肿瘤分割任务中的重叠精度与边界

逼近程度。对于预测分割结果P与真实标注G，DSC

用于评估两者的重叠程度，定义为：

DSC ( P, G ) =
2|P ⋂ G|

|P| + |G|
（20）

其取值范围为［0, 1］，值越高表示预测区域与真

实肿瘤区域重叠越好。

HD用于度量两组边界点之间的最大偏差，但原

始HD对异常噪声较为敏感，因此本研究采用其 95%

分位数形式获得更稳健的边界差异估计，即：
HD95( P, G ) =

max { quantile95 (d ( P, G ) ) ,quantile95 (d (G, P ) ) }（21）

其中，d ( P, G )表示从预测边界到真实边界的逐点最

小欧氏距离。

DSC反映分割区域的整体准确性，而HD95则关

注分割边界的吻合程度，两者结合可全面评价模型

在WT、TC、ET这3个肿瘤区域上的分割性能。

2.3 实验环境

本 研 究 在 Ubuntu22.04 操 作 系 统 上 基 于

Python3.10、PyTorch2.1.0 和 CUDA12.1 实现，全部实

验均在单张 24 GB显存的NVIDIA RTX 4090 GPU和

16核 Intel Xeon Gold 6430 vCPU的计算环境中完成。

网络实现基于 MIST 框架中集成的 U-Net体系，并在

其基础上扩展MRAF、DCSCA和UGDS模块。Epoch

大小为 200，训练中使用自动混合精度以提升效率，

并采用 Adam 优化器，学习率初始化为 3×10−4，配合

cosine学习率调度策略。

3 结果

3.1 模型对比结果

在BraTS2021数据集上，对比 6种具有代表性的

3D 脑 肿 瘤 分 割 模 型 ，包 括 3D U-Net、nnU-Net、

TransBTS、Swin-UNETR、UNETR++和MedNeXt。这

些模型在不同肿瘤区域上具有明显的性能差异，其

中基于Transformer或多尺度编码的架构在WT和TC

的 DSC 上略优于传统 CNN，而 nnU-Net 仍保持强基

线性能。然而，本文方法在所有 3个肿瘤区域均取得

最优的 DSC：WT 为 0.921，TC 为 0.895，ET 为 0.891，

平均 DSC 达到 0.902。在 HD95 指标上，本文方法同

样表现最好，平均 HD95 为 4.122 mm，显著优于所有

对比模型。特别是在较难分割的 ET区域，本文方法

在DSC与HD95上均表现出明显优势，说明所提出的

MRAF、DCSCA 与 UGDS 机制有效提升模型对小病

灶及边界模糊区域的辨识能力。图 5 展示五折交叉

验证时的训练与验证损失随迭代轮数变化的趋势，

阴影部分表示每个 epoch的标准差区间，该损失曲线

说明所提出网络结构和优化策略能实现稳定训练，

并在不同数据划分下均保持可靠的泛化表现。总体

而言，数据结果证实本文方法在 3类肿瘤区域均取得

最稳健、最全面的分割性能，在 DSC 与 HD95两项指

标上均优于现有对比方法。

图 6 展示在测试集中选取的 3 个典型病例的分

割可视化对比结果，依次给出 6个分割模型、本文方

法以及真实标签（Ground Truth, GT）的分割图。绿

色、紫色和红色分别表示肿瘤水肿、增强肿瘤以及肿

瘤坏死区域，黑色代表背景。从图中可以观察到

3D U-Net、TransBTS结构在WT普遍出现碎块或边缘

不完整的问题，尤其在病例 1的肿瘤水肿和肿瘤坏死

区 域 中 遗 漏 较 为 明 显 。 nnU-Net、UNETR++ 和

MedNeXt整体分割质量较高，但在病例 1的肿瘤坏死

区域、病例 2和病例 3的肿瘤水肿与增强肿瘤边界存

在轻微缺损或不连续现象，且部分模型在病例 3的水

肿区域存在局部过分扩张的情况。本文方法的分割

结果整体最接近 GT，在 3 种肿瘤区域上均展现出更

高的结构准确性、更少的假阳性碎块，同时对边界较

复杂的病灶仍能保持较好的分割一致性，与GT的视

觉重叠度显著高于对比模型，这与表 1中量化指标的

提升相一致。

3.2 消融实验

首先对MRAF的关键超参数进行小规模参数敏

感性测试，结果如表 2所示。其中，τ表示温度系数，

用于调节模态权重分布的平缓程度；γ表示残差门控

强度系数，用于控制可靠性权重对输入特征的调制

程度；ε表示模态权重下限系数，用于避免部分模态

信息被过度抑制；空间平滑处理表示是否利用深度

卷积对门控后的特征进行轻量平滑；权重梯度分离

表示是否阻断模态权重分支在门控过程中的梯度传

图5 五折交叉验证时的训练与验证损失变化曲线图

Figure 5 Training and validation loss curves under 5-fold cross-validation
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播。实验中共评估 3组参数组合，其中包含较为保守

的弱门控设置以及更激进的强门控设置。结果显

示，τ=2.0、γ=0.2、ε=0.10的弱门控在整体性能上，平均

DSC为 0.893；τ=1.0、γ=0.5、ε=0.02的强门控方案甚至

略降至 0.889，说明过度平滑或过度集中的模态权重

分布均不利于模型的鲁棒表达。相比之下，τ=1.5、

γ=0.3、ε=0.05的中等强度门控配置取得最佳表现，平

均DSC为0.902。

因此，在后续全部消融实验中，均采用这一组最

优参数作为 MRAF 的默认配置，实验结果如表 3 所

示。总体来看，3个模块均能不同程度提升基线模型

的分割精度，其中 UGDS 对 ET 与 WT 的提升更为显

图6 可视化对比图

Figure 6 Visual comparison

病例3

病例1

病例2

本文方法

模型

U-Net（3D）

nnU-Net

TransBTS

Swin-UNETR

UNETR++

MedNeXt

本文方法

DSC

WT

0.894

0.913

0.904

0.919

0.917

0.916

0.921

TC

0.839

0.871

0.842

0.862

0.876

0.860

0.895

ET

0.815

0.851

0.852

0.850

0.850

0.861

0.891

平均

0.849

0.878

0.866

0.877

0.881

0.879

0.902

HD95/mm

WT

3.126

2.757

3.104

4.257

3.561

4.169

3.027

TC

6.152

4.825

5.901

4.912

4.477

5.161

4.301

ET

6.832

5.972

4.465

5.916

5.372

5.813

5.038

平均

5.370

4.518

4.490

5.028

4.470

5.048

4.122

表1 在BraTS2021数据集上的对比实验结果

Table 1 Comparative results of different models on the BraTS2021 dataset

温度系数 τ

2.0

1.0

1.5

残差门控强度系数 γ

0.2

0.5

0.3

模态权重下限系数 ε

0.10

0.02

0.05

空间平滑处理

√

×

√

权重梯度分离

√

×

×

平均DSC

0.893

0.889

0.902

表2 MRAF模块超参数敏感性分析结果

Table 2 Hyperparameter sensitivity analysis of the MRAF module
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著，而MRAF和DCSCA则分别在模态融合与跨尺度

特征对齐方面提供稳定增益。单独加入 MRAF 后，

平均DSC由 0.874提升至 0.884，HD95从 4.951 mm降

至 4.798 mm，表明该模块能有效实现模态可靠性建

模并增强输入特征的判别能力。加入 DCSCA 也带

来类似的表现，平均 DSC 达到 0.886，显示出跨尺度

可形变对齐与轻量共注意力能进一步减少解码端跳

跃连接中的空间错位问题，从而减小结构性误分割。

相比之下，单独引入 UGDS 可以使平均 DSC 提升至

0.888，同时HD95显著下降至 4.749 mm，说明基于不

确定性引导的深监督策略能够有效抑制深层预测中

的噪声，并强化对肿瘤边界区域的学习。当任意两

个模块组合时，性能整体呈现协同增益。例如，

MRAF+DCSCA 组合将平均 DSC 提升到 0.895，而

DCSCA+UGDS 的 HD95则进一步降至 4.344 mm，验

证输入端模态表征、解码端跨尺度对齐以及深监督

可靠性引导之间具有良好的互补性。

模型

Baseline

Baseline+MRAF

Baseline+DCSCA

Baseline+UGDS

Baseline+MRAF+DCSCA

Baseline+MRAF+UGDS

Baseline+DCSCA+UGDS

本文方法

模块

MRAF

√

√

√

√

DCSCA

√

√

√

√

UGDS

√

√

√

√

DSC

WT

0.898

0.909

0.905

0.912

0.914

0.917

0.914

0.921

TC

0.873

0.879

0.880

0.879

0.889

0.883

0.889

0.895

ET

0.851

0.865

0.872

0.873

0.883

0.878

0.882

0.891

平均

0.874

0.884

0.886

0.888

0.895

0.893

0.895

0.902

HD95/mm

WT

3.891

3.754

3.761

3.625

3.282

3.577

3.211

3.027

TC

5.146

4.913

4.874

4.919

4.571

4.641

4.512

4.301

ET

5.816

5.727

5.690

5.702

5.447

5.481

5.309

5.038

平均

4.951

4.798

4.775

4.749

4.433

4.566

4.344

4.122

表3 不同模块策略消融实验

Table 3 Ablation study of different module configurations

4 结语

本研究围绕多模态脑肿瘤MRI分割中存在的模

态质量不一致、跨尺度特征错配及深监督训练不稳

定等关键挑战，提出一种基于模态可靠性与可形变

跨尺度共注意力的 3D轻量化分割框架。通过引入 3

项具有可插拔特性的改进模块（MRAF、DCSCA以及

UGDS），本文方法在不增加过多参数量和计算复杂

度的前提下，显著提升多模态特征利用效率、跳跃连

接特征几何一致性以及深监督优化的稳定性。在

BraTS2021数据集上的实验验证表明，本文模型的平

均 DSC 和平均 HD95指标均实现优于对比模型的分

割性能，定量结果与可视化分析共同验证方法的有

效性与稳定性。其中，MRAF有效提升多模态融合对

低质量输入的鲁棒性，DCSCA增强网络在形变及复

杂边界区域的表达能力，UGDS则进一步提高深监督

分支在小病灶与高不确定性区域的优化能力。总体

而言，本研究提出的轻量级多模态脑肿瘤分割框架

具有良好的性能、可扩展性与部署潜力，可作为脑肿

瘤影像自动分割流程中的高效模块，为提升脑肿瘤

放疗计划制定、术前评估等临床任务的自动化水平

提供一种可靠的技术路径。未来工作将进一步探索

模态缺失情况下的鲁棒分割策略、更精细的边界建

模方法，以推动多模态脑肿瘤自动分割技术向临床

应用落地。
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